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1 はじめに
近年，人口の高齢化が進んでおり，それに伴い認知
症患者の数も増加している．認知症にはいくつか種類
があり, なかには治療して回復できる種類も存在する．
その認知症の初期症状として歩行障害が見られ, 歩幅が
狭く, すり足で歩くようになる. しかしながら，この初
期症状は自覚するのが困難であり, また独居者人口の増
加により他人から症状を指摘してもらう機会が少なく
なっていることから発見が遅れることがある．以上の
点より初期症状である歩行障害を発見できるシステム
が必要である．
従来の歩行検知は加速度センサやカメラを用いた方
法が提案されている [1]．しかし, それらの機器では肉
体的・精神的ストレスに繋がる可能性がある. また, カ
メラを用いる場合, プライバシーの問題がある.
そこで本研究ではマイクロ波ドップラーセンサを用
いて歩行検知を行う．マイクロ波ドップラーセンサは非
接触型であるため身体に取り付ける必要がなく，また
電波を計測するためカメラと違い個人のプライバシー
が保たれる. 本研究ではマイクロ波ドップラーセンサ
を用いて歩行障害を検出するための基礎研究として, 足
を引きずらずに約 60～70[cm]の歩幅での歩行 (正常な
歩行)とすり足で小股の障害のある歩行 (異常な歩行)
との違いを定量的に識別することを目的とする. また,
応用として歩行者が二人いる場合においても識別可能
かどうかの検討も行う.
2 マイクロ波ドップラーセンサ
2.1 出力信号
マイクロ波ドップラーセンサはドップラー効果を利
用したセンサである. 送信波を対象物に照射し, 対象物
が反射した電磁波をセンサが受信する. 物体が運動し
ている場合, ドップラー効果により送信波と受信波の周
波数に差が生じる. センサはこの周波数差を出力する.
本研究で扱うドップラーセンサの種類は直交検波方式
であり, 出力される信号は I 信号と Q信号の 2種類が
ある. それぞれの出力は以下のように表される.
I(t) = A(t)cos
 4

(x(t) + d0)

: (1)
Q(t) = A(t)sin
 4

(x(t) + d0)

: (2)
ただし, A(t)は振幅, は電磁波の波長, x(t)は対象物
の位相の変位, d0 は対象物との距離である. ここでは
理想的な出力として, 初期位相は 0, 直流オフセットは
考慮していない.
2.2 ドップラーセンサによる歩行計測
ドップラーセンサによって得られてた歩行データを
スペクトログラムで表示した結果を図 1に示す.
図 1: 歩行データのスペクトログラム
スペクトログラムは横軸が時間, 縦軸が周波数, 色や
濃淡で振幅を表す. この歩行データはセンサに向かって
等速で歩いたものである. Yardibi et al.(2011)[2]によ
ると, スペクトログラムの中央 (50 ～ 120[Hz])付近に
見られる赤い信号がトルソー (胴体)の動きであり, そ
の上の周波数 (120 ～ 220[Hz])に見られる黄色い信号
がレッグ (脚)の信号であると報告されている. しかし,
スペクトログラムから身体の各パーツの動きを求める
には目で見て確認する必要ある. そのため, 定性的な判
断になってしまうことが多い. そこで本研究では定量
的に判断するための手法を提案する.
3 提案手法
3.1 フォルマント周波数
スペクトログラム上で胴体の動きと脚の動きを検知
することは可能である. その際, 各動きは目で見て判断
することになる. ここで, 各動きがフーリエ変換した周
波数領域にあるか確認する. 図 1で示した歩行データ
をフーリエ変換した結果を図 2に示す.
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図 2: 歩行データのフーリエ変換
図 2より, 50～100[Hz]の範囲で振幅が大きくなるこ
とが読み取れる. この部分が歩行における胴体の動き
を表していると考えられる. また, 100～150[Hz]の範
囲で小さい反応が見てとれる. この部分が歩行におけ
る脚の動きを表していると考えられる. しかしながら,
振幅に細かい振動があるため, 各パーツの動きを数値と
して捉えることは困難である. また, 胴体の動きと脚の
動きでは振幅に大きな差があるため, フーリエ変換した
だけでは各パーツの動きを定量的に捉えることは難し
い. したがって, 振幅の細かい変動と大きな差を取り除
くことで, 歩行における胴体と脚の動きを定量的に捉え
ることができると考えた.
そこで, フォルマントを用いて胴体の動きと脚の動き
を捉えることを提案する. フォルマントとは周波数領
域での山のピークのことをいい, 周波数の低いピークか
ら第一フォルマント,第二フォルマントと呼ぶ. フォル
マントの特徴はノイズ等の細かい上下のぶれを無視し
て, スペクトル全体の傾向を見ることができる. また,
フォルマントは計算途中で対数を取るため, 大きな差を
埋めることができる. フォルマントは以下の手順で計
算される.
1. センサにより，時刻 t秒で得られた観測波 f(t)を
フーリエ変換をし，周波数スペクトル F (!)を求
める．
F (!) =
Z 1
 1
f(t)e i!tdt (3)
このとき !は角周波数と呼ばれるもので，周波数
を f [Hz]として ! = 2f と表すことができる．
2. 対数スペクトル S(!) = log(F (!))を求める．
3. 対数スペクトルを逆フーリエ変換して時間領域に
戻す．
s(t) =
1
2
Z 1
 1
S(!)ei!tdt (4)
逆フーリエ変換をしているため元の時間領域に戻る
が，対数をとっているので元の信号ではなくなる．
4. s(t)の T [s]より低い成分だけを取り出したものを
y(t) = s(t) (t < T )とする．
5. y(t)をフーリエ変換し，再び周波数領域に戻す. そ
のときに得られた周波数スペクトル Y (!)をスペ
クトル包絡という．スペクトル包絡 Y (!)は対数
スペクトル S(!)の低周波成分だけの信号である.
よって, Y (!)はスペクトル全体の傾向を見ること
ができる.
Y (!) =
Z 1
 1
y(t)e i!tdt (5)
このスペクトル包絡のピークがフォルマントであり, 周
波数の低いフォルマントから第一フォルマント F1[Hz],
第二フォルマント F2[Hz] となる. 図 2 で示した歩行
データから対数スペクトルとスペクトル包絡を求めた
結果を図 3に示す.
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図 3: 歩行データの対数スペクトルとスペクトル包絡
青い線が対数スペクトル S(!), 緑の線がスペクトル
包絡 Y (!)を表している. 図 3より第一フォルマント
は約 70[Hz], 第二フォルマントは約 130[Hz]と読み取れ
る. これは Yardibi et al.(2011)で報告された胴体の動
きと脚の動きの周波数と近い値である. したがって, 第
一フォルマントは胴体の動き, 第二フォルマントは脚の
動きを表していると仮定し, 解析を行う.
3.2 一人の歩行の判別
ドップラーセンサの測定範囲内で一人の人物がセン
サに向かって歩行していると仮定し, 第一フォルマント
と第二フォルマントを求め, 正常な歩行か異常な歩行
(すり足や小股等の障害のある歩行) かの判別行う. 判
別にはロジスティック回帰による 2値判別を行う. 以下
の尤度が最大となるように学習パラメータwを求める.
p(tjw) =
NY
n=1
(wTxn)
tn [1  (wTxn)]1 tn : (6)
ただし, t = [t1; t2;    ; tN ]T 2 f0; 1g を教師デー
タ, w = [w0; w1; w2]T を学習パラメータ, xn =
[1; x1(n); x2(n)]
T を特徴量, (・) をシグモイド関数と
する. N はデータセットの個数であり, 教師データは正
常歩行なら 0, 異常歩行なら 1とし, それぞれの歩行か
ら得られた特徴量にラベル付けを行う. また, 特徴量の
x1(n)を第一フォルマント, x2(n)を第二フォルマント
とする.
3.3 二人の歩行の判別
ドップラーセンサで得られる信号の振幅A(t)はレー
ダ方程式より, 以下のように表される.
A(t) =
1
d(t)2
r
PGA
4
(7)
ただし, d(t)をセンサと対象物の距離 [m], P を送信電
力 [W], Gをアンテナの利得 [dB], Aを有効アンテナ面
積 [m2], をレーダ反射断面積 [m2]とする. 振幅 A(t)
はレーダ反射断面積 に比例することより, 歩行者の
数がセンサで得られる信号の振幅に影響すると考えら
れる. 式 (5)のスペクトル包絡 Y (!)より求められた第
一フォルマントを F1, 第二フォルマントを F2 とした
際の各フォルマントの振幅スペクトルは Y (F1), Y (F2)
となる. この Y (F1), Y (F2)を新たな特徴量として判別
を行う. 判別には一人の場合とは異なり, 多値判別にな
る. 本研究では判別器のひとつであるニューラルネッ
トワークによる判別を行う. 本研究では最もシンプル
なニューラルネットワークとして 3層のフィードフォ
ワード型ネットワークを用いる. 以下の損失関数 E が
最小となるように学習パラメータ w, v, a, bを求める.
E =  
NX
n=1
KX
k=1
tnklog(ynk) (8)
ただし, 各ベクトルと行列は次のように定義する.
xn =
26666664
x0
x1(n)
x2(n)
x3(n)
x4(n)
37777775 ; tn =
2664
tn1
...
tnK
3775 ; a =
2664
a1
...
aM
3775 ; b =
2664
b1
...
bK
3775
w =
2664
w01    w0M
...
. . .
...
w41    w4M
3775 ; v =
2664
v11    v1K
...
. . .
...
vM1    vMK
3775
中間層のユニット数をM 個, 出力層のユニット数をK
個とする. tnは教師データであり, 各成分は対応するク
ラスのみ 1をとり, それ以外は 0をとる. 特徴量の x0
は定数項, x1(n)を第一フォルマント, x2(n)を第二フォ
ルマント, x3(n)を第一フォルマントの振幅スペクトル,
x4(n)を第二フォルマントの振幅スペクトルとする.
また, 中間層のユニットの値 umと出力層の値 ynkは
以下の通りである.
um = 
 
4X
i=0
wimxi + am
!
ynk =
exp
 
MX
m=1
vmkum + bk
!
KX
k=1
exp
 
MX
m=1
vmkum + bk
!
4 実験と結果
4.1 一人の歩行
実験には沖電気工業株式会社製の 24[GHz]帯高感度
電波型センサ (4YA6024-3698G001)を用いた. 実験の
被験者は 10名でいずれも 20代男性である. 被験者が
センサから 11[m]離れた位置で直立している状態で測
定を開始した. 測定開始から約 2秒間は静止し, 2秒後
の合図とともにセンサへ向かって歩行を開始した. 被
験者はセンサの 1[m]手前に到達した時点で停止し, 約
2秒間直立した状態で静止した後に測定を終了した. 各
被験者に対し，足を引きずらずに約 60～70[cm]の歩幅
で歩く正常な歩行とすり足で小股な異常歩行の両方を
歩いてもらい，各歩行で 10人分のデータを取得した．
取得したデータから被験者毎にフォルマントを求め，第
一フォルマントを横軸, 第二フォルマントを縦軸として
散布図を作成した．結果を図 4に示す.
図 4: 第一フォルマントと第二フォルマントの散布図
は正常歩行者，4は異常歩行者を示す．図 4より,
正常歩行と異常歩行は左右に分かれており, 線形分離可
能であると考えられる. しかし, 図 4で解析したデータ
は歩行時間が約 14秒あるデータである. 実社会では,
室内において約 14秒間直進することは考えにくい. ゆ
えに, どのくらいの歩行時間ならば線形分離可能か考え
る. 実験で得られたデータから歩行中のデータを 2秒
抜き取り, フォルマントを求め，第一フォルマントと第
二フォルマントを特徴量としたロジスティック回帰に
よる判別を行う. パラメータの学習には正常歩行 5人
分, 異常歩行を 5人分をランダムで選び, 残ったデータ
で判別のテストを行い, 判別的中率 pを求める. さらに
学習させる組み合わせをランダムに 100通り選び, 判
別的中率 pを 100通り求め, その平均 pと標準誤差 sd
を求める. 結果を表 1に示す.
表 1: ロジスティック回帰による判別的中率
平均 p ± 標準誤差 sd
2秒 0.509 ± 0.157
3秒 0.662 ± 0.179
4秒 0.937 ± 0.087
5秒 0.955 ± 0.088
表 1より 2, 3秒の場合, 誤り率の平均と標準誤差は
共に高い. すなわち, ロジスティック回帰に用いた特徴
量である第一フォルマントと第二フォルマントでは判
別不可能であると考えられる. 一方, 4, 5秒では判別的
中率の平均が 0.9を上回っており, 標準誤差も小さいこ
とから, 高い精度で判別出来ていると考えられる.
4.2 二人の歩行
実験の被験者は 3名でいずれも 20代男性である. 被
験者 A, Bがセンサから 11[m]離れた位置でお互いに
1[m]の距離を空けて直立している状態で測定を開始し
た. 両被験者とも測定開始から約 2秒間は静止し, 2秒
後の合図とともにセンサへ向かって歩行を開始した. 各
被験者はセンサの 1[m]手前に到達した時点で停止し,
両被験者ともにセンサ 1[m]手前に到達してから約 2秒
間直立した状態で静止した後に測定を終了した. 被験
者Aと被験者 Bの歩き方の組み合わせは正常歩行者が
二人, 正常歩行者と異常歩行者が一人ずつ, 異常歩行者
が二人の 3通りである. 各組み合わせを 6回ずつ計測
した.
正常歩行が二人, 異常歩行者が二人, 正常歩行者と異
常歩行者が一人ずつの計 3パターンで判別を行う. 解
析には各歩行データから歩行中の 8秒間抜き取り, それ
を 4秒ずつ 2つに分けたデータを用いる (各組み合わ
せのデータは 12個ずつとなる). パラメータの学習に
は各組み合わせからランダムに 6個ずつ計 18個選び,
残ったデータでテストを行う作業を 10回繰り返し, 各
クラスの判別率を求める. 出力層のユニット数K を 3,
中間層のユニット数M を 30としたニューラルネット
ワーク (NN)による判別した結果を表 2に示す. また,
各クラスの歩き方の組み合わせを表 3に示す.
表 2: NN(K = 3;M = 30)による判別的中率
class
predict
1 2 3
1 0.83 0.17 0
correct 2 0.08 0.75 0.17
3 0 0 1
表 3: 各クラスの組み合わせ
class 組み合わせ
1 正常歩行者が二人
2 正常歩行者と異常歩行者がそれぞれ一人
3 異常歩行者が二人
各組み合わせの判別的中率は約 80%と少し低い精度
となった. また, 正常歩行者と異常歩行者が一人ずつの
判別的中率が一番低いことが読み取れる. その理由と
して二人の異なる動きにより, 単純な運動ではなくな
り, センサから得られる信号が複雑になったからだと考
えられる.
5 おわりに
本研究では, マイクロ波ドップラーセンサを用いて,
正常歩行と異常歩行の歩き方の違いを識別する手法を
提案した. 提案手法ではフォルマント周波数を用いる
ことで既存の手法では定性的に行っていた歩き方の違
いの識別を定量的に行い, また識別に必要な歩行時間に
ついても検証した. その結果, 一人の歩行者に関しては
4秒以上の歩行データに対してロジスティック回帰によ
る判別を行うことにより 90%を超える精度で判別する
ことができた. また, 二人の場合においては二人が同じ
歩き方をしている場合は 80%以上の精度で識別するこ
とができた.
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